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篮球运动员不同步态下生物力学信号对比分析*
方 正，曾富荣，江建烽，陈 扬，王 超
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摘 要:通过便携式步态信息采集系统，将篮球运动员直线行走、跑步、运球时的步态信息采集保存至 SD
卡，后期基于支持向量机(SVM)的模式识别方法对数据离线处理。对比分析篮球运动员在不同步态下的
生物力学信号特征。实验结果表明:该方法能够成功分类识别不同步态，验证了该系统的实用性。
关键词:步态;生物力学信号;支持向量机;模式识别
中图分类号:TP391． 4 文献标识码:A 文章编号:1000—9787(2017)01—0005—04
Comparison and analysis of basketball players＇ biomechanical
signals with different gaits*
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(Department of Mechanical and Electrical Engineering，Xiamen University，Xiamen 361005，China)
Abstract:By means of portable gait information acquisition system，gait information of basketball players
including linear walking，running and dribble are collected and saved in SD card． Data are processed offline based
on support vector machine(SVM)pattern recognition method afterwards． The biomechanical signal characteristics
of basketball players under different gaits are compared and analyzed． Experimental results show that the proposed
method can successfully identify different gaits and the practicability of the system is verified as well．
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0 引 言
步态生物力学分析是运用力学方法和技术对人体进行
测量、分析和评定的应用研究，对获取行走的各种生理和几
何数据，人工关节与义肢设计，指导安装义肢者或下肢疾病
康复期患者的行走训练等具有重要意义［1，2］。步态分类常
用于辅助行人惯性导航定位系统(pedestrian inertial naviga-
tion system，PINS)或行人航位推算(pedestrian dead recko-
ning，PDＲ)。步态的生物力学研究以生物体的移动状态为
研究对象。对人员日常行进的动作进行识别主要有 2 种方
法:一种是利用外部传感器;另一种则基于可穿戴式传感
器［3］。Caspersen C J 等人将体力活动(physical activity，
PA)定义为:“在静息状态的基础上，由骨骼肌消耗额外的
能量而导致人体任何部位的活动”［4］。因此，基于可穿戴
式便携式步态信息传感系统，感知人体的运动参量对动作
进行分类，是最直接的动作识别方法［5］。关于此方面的研
究，前人所做的工作主要有汪少初等人用支持向量机
(support vector machine，SVM)对上下楼梯和行走的步态进
行分类［5］，但跑步与行走的步态特征存在较大差异，跑步
过程中快速运动变化的躯干需要合适、快速响应的惯性传
感单元方能实时准确收集数据以分类。郭军波等人提出步
态识别可基于统计学方法提取特征处理，但数据量大，采集
不便［6］。Greene B Ｒ等人使用了穿戴式陀螺仪及自适应估
计的方法分析了人体的步态［7］。李秀丰等人设计了基于
六轴数据传感器的步态分析系统后期采用 LabVIEW处理，
系统性能稳定，功耗低［8］。Nair S S 等人分析了机器学习
方法在关节炎人体肌电图方面的应用［9］，但存在实验过程
繁琐，操作不便等不足。
鉴于目前研究成果及发展方向，本文利用便携式步态
信息采集系统，对采集到的运动员在不同步态下的角速度、
加速度等信息进行特征提取，经由 SVM 分类训练，成功识
别运动员直线行走、直线跑步、直线运球、三分线运球等步
态特征。实验方法简便可靠、具有一定实用价值，可方便应
用于行人航位推算定位、运动员训练指导、生物医学测量评
价、康复治疗、假肢设计等多种场合。
收稿日期:2016—03—18
* 基金项目:国家自然科学基金资助项目(61571381) ;中央高校基本科研业务费资助项目(XMU． 2013121018) ;福建省软科学计划资助项
目(2016Ｒ0083)
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1 SVM
SVM是 Cortes和 Vapnik于 1995 年首先提出的，它在解
决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优
势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题
中［10］。SVM是一种建立在统计学习理论基础上的线性分
类器，其算法是一个凸优化问题，其局部最优解即为全局最
优解，因此，可以避免其他例如神经网络、遗传算法等机器
学习方法中存在的问题［10］。在研究样本数量有限的情况
下，利用支持向量机关注结构风险最小化的优点，能够较好
地解决小样本学习问题，有效避免过度学习和陷入局部最
优解。
以二维空间为例，可以通过线性函数来将样本点区分
开，这个线性函数，在一维空间里是一个点，在二维空间里
是一条线，在三维空间里是一个平面，统一被称为“超平
面”。SVM算法的原理就是通过数据训练以找到这样一个
超平面，只让最靠近中间分割线的那些点尽量远离，即只用
到那些“支持向量”的样本，以达到很好区分两类不同样本
的效果。
如图 1 所示，在二维空间里，中间的分割线就是超平
面。若用数学公式表示，则这条线(超平面)表示为
w1x1 + w2x2 + b = 0 (1)
图 1 二维空间的超平面
为方便说明，用 f(x)来表示这个式子，即 f(x)= w1x1 +
w2x2 + b，此时可以将不同的样本点代入，计算后可得
f(x)＞ 0或 f(x)＜ 0，根据此可以判断样本点属于图中圆圈
或者叉号所表示类别，若得出 f(x)= 0，则代表该点不属于
任一类别。通过选择合适的核函数，SVM 还具备处理非线
性情况的分类能力，寻找的超平面使得 SVM相较 logistic模
型更为强大。
2 步态特征提取分析
人体在不同的步态行为下，不仅其足底的压力变化可
以反映出不同的特性，躯干运动角速度与加速度的不同也
能体现人体的步态特征。本文通过采集不同步态下大小腿
躯干、足部等部位的角速度和加速度变化信号，作为分析识
别不同步态的依据。
本文主要利用了以下几类数字特征，用来对采集到的
运动员步态信息进行分类判别。
2． 1 平均绝对值
平均绝对值(mean absolute value)特征是对每一段信号
x平均绝对值的估计，如下式所示
珓xi =
1
L ∑
L
k = 1
| xk |，i = 1，…，I (2)
式中 L为给定信号的长度，xk 为样本 i段第 k个信号，I为
给定信号所采集的次数。
2． 2 波形绝对长度
波形绝对长度(waveform length)分析每段波形复杂程
度的特征，即累计该段波形两个信号之间的差值，定义为
l0 = ∑
L
k = 1
|Δxk | (3)
式中 Δxk = xk － xk － 1，所得到的值能够指示测量波形的幅
度、频率和在单一参数变化下的持续时间。
2． 3 极值差
根据每一段波形的极值点，计算其极大值平均值与极
小值平均值之间的差值极值差(extreme differences) ，在极
值点唯一区间，极值即为最大值，定义为
珋xmax =
1
L ∑
N
i，j = 1
max(xi，xj) (4)
珋xmax =
1
L ∑
N
i，j = 1
min(xi，xj) (5)
式中 L为信号长度。
2． 4 其他特征
除了上述三种信号特征之外，常用的信号特征还有:均
值(mean value)、方差(variance)、标准差(standard devia-
tion)、波形过零点数(zero crossings)和斜坡改变 (slope sign
change)次数等，为方便叙述与根据实际分类效果，本文仅
对上述三种特征进行详细解释，通过 Matlab 训练采集到的
生物力学信号并验证区分不同步态。
3 便携式步态信息采集系统
3． 1 系统硬件组成
便携式步态信号采集系统主要包含微控制器(MCU)、
数据采集模块(data acquisition module)以及数据存储模块
(data storage module) ，系统实物如图 2 所示。
图 2 便携式步态信息采集系统
数据采集模块利用惯性测量单元(inertial measurement
unit，IMU)测量物体在三维空间中三轴(x，y，z)的角速度及
加速度，以此来解算物体的运动姿态。通过 MPU6050 陀螺
仪芯片收集篮球运动员直线行走、直线跑步、运球等动作时
的加速度和角速度信息，根据这些信息分类识别运动员的
不同步态。
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数据存储模块以 SD 卡作为存储单元，MCU 与
MPU6050 陀螺仪芯片通信采集到步态信息后将数据存储到
SD卡中。实验进行时，将便携式步态信息采集系统安装到
运动员身上进行数据采集，配备 8 块惯性测量单元(IMU)
分别安装到运动员身上不同部位，数据采集完毕后运动员
的步态信息已存储到 SD卡内，后期可通过 PC 读取出来并
处理。通过这样一种便携式设计，当实验人员数量较多或
不能及时处理数据时，可以有效保证采集运动员数据的方
便与快捷，提高实验效率。
MCU采用 STM32F103 进行多路数据采集(最多可采集
8 路加速度和角速度信号) ，并负责数据的存储与采集状态
的显示，确保了数据采集的和时与稳定可靠。
3． 2 实验设计
3． 2． 1 实验装置安放
邀请了学校篮球运动队的 18 名志愿者，对四种不同的
步态(直线行走、直线跑步、直线运球和曲线运球)进行信号
采集，所采集数据存储在 SD卡中留待后续分析。
实验过程中，事先告知运动员需要做出的技术动作，将
测量装置(便携式步态信息采集系统)固定在实验对象腰
间、大小腿等部分。IMU 总共有 8 块，分别放置在左右小
腿，左右大腿，左右足背处以及左右腰间部位。放置位置如
图 3 所示。
图 3 8 路 IMU安装位置示意图
3． 2． 2 不同步态技术动作
实验过程的篮球运动员不同步态包括 4 种，分别为直
线行走、直线跑步、直线运球、三分线运球(曲线运球)。具
体 4 个动作技术标准示意如图 4 所示。
图 4 四种动作示意图
以直线行走该技术动作为例说明整个实验过程。当实
验设计者示意并且按下便携式步态信息采集系统上的测量
开关按钮后，表示数据开始采集。篮球运动员开始做第一
组技术动作，先以自身正常步态从实验场地球场一边底线
位置步行至另外一边底线位置，然后转身，原路步行返回至
出发点。回至出发点时实验设计者按下停止测量按钮，第
一次实验结束。其它 3 组技术动作(直线跑步、直线运球、
沿三分线运球)的跑步、运球路线已事先与球员沟通完成，
实验过程与此类似，只是实验动作不同，此处不赘述。为了
保证实验数据的准确性与可靠性，排除特殊情况的干扰，每
位篮球运动员进行 2 次实验，采集 2 组数据进行分析，18 位
篮球运动员共采集到 144 组不同动作下的步态信息数据。
4 实验数据处理与分析
在对实验室数据进行 SVM分类训练之前，为了避免偶
然误差、采集装置安装不牢等因素影响及保证数据的统一
性，首先对采集到的运动员角速度、加速度等数据通过
Matlab进行了部分截取、降噪、归一化等处理，之后按照不同
信号特征两两组合进行分类 SVM 训练并识别运动员不同
的步态。图 5 表示了运动员直线跑动时采集到的角速度变
化情况。
图 5 直线跑动角速度
下面分别对步态特征 SVM分类的结果进行讨论:
1)直线行走和直线跑步
本文采用波形绝对长度和极值差对这两种步态进行了
SVM训练与分类。图 6 为 SVM分类前结果，图 7 表示 SVM
找出特征超平面成功区分两种步态。
图 6 分类前标记步态
图 7 通过波形绝对长度和极值差分类
从图 6 和图 7 中可以看出，通过波形绝对长度和极值
差这两个数据信号特征的分类效果明显，除去直线行走的
一个奇异点，分类效果准确，超平面明显，位于分界线上或
分界线附近的点很少，能提供可靠的裁决规则判断此刻篮
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球运动员的运动状态。
2)直线跑步和直线运球
同样，对运动员直线跑步和运球时的步态进行了训练
分类。采用了通过平均绝对值和极值差这两种特征对此两
种步态进行了分类，区分结果如图 8 所示。
图 8 通过平均绝对值和极值差分类
从图 8 中可以看出，通过平均绝对值和极值差这两个
数据信号特征对直线跑步和运球进行分类，得到的分类效
果显著，仅需除去运球步态的一个奇异点，两种步态分居于
分界线超平面上两侧，识别错误率很低。
5 结 论
本文利用便携式步态信息采集系统，以 SVM 为核心方
法，研究了篮球运动员直线行走、直线跑步、直线运球以及
三分线运球时的步态特征。通过采集 18 名篮球运动员志
愿者运动过程中的角速度及加速度等生物力学信号，对信
号去噪、归一化、提取信号特征等处理，采用 SVM 进行分
类，得到预期良好的分类效果，准确度较高。实验结果表
明:通过对比分析篮球运动员不同步态下的生物力学信号，
能够有效实现分类判别篮球运动员的不同步态，该方法具
有一定的实际参考价值，可方便应用于行人航位推算定位、
运动员训练指导、生物医学测量评价、康复治疗、假肢设计
等多种场合。
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